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Kara yollarmdaki aracglardan kaynaklanan giiriilttii problemi diinya genelinde her gecen giin artis 
géstermektedir. Istikrarli kentlesme eSilimi ve niifus artisi gibi faktérlerde bu problemi daha da zorlu hale 
getirmektedir. Buna bag olarak sehirlerdeki ses ortamlarini izlemeye yonelik ¢alismalarda artis géstermistir. 
Bu calismada trafikte yaygin olarak karsilasilan 4 farkli arag ttirtine ait seslerin simflandirilmasi 
gerceklestirilmektedir. Kullanilan yéntem kara yollarindaki trafikten kaynaklanan _ giriltiiniin 
degerlendirilmesi icgin kullanilabilecegi gibi trafik 6l¢timlerinde kullanilan mevcut sensGrlere alternatif ucuz 
bir y6ntem olarak da degerlendirilebilir. Bu dogrultuda spektrogram ve periodogram olmak tizere iki farkh 2 
boyutlu temsil y6nteminin siniflandirma performansina olan etkisi degerlendirilmistir. Ayrica her iki 6zellikte 
hem lineer hem de logaritmik 6l¢ek kullanilarak test edilmistir. Konvoliisyonel sinir aglari ile yapilan testlerde 
IDMT-trafik veri seti tizerindeki 4 farkl sinifta makro ortalamada %94,75’lik bir basarim degeri ve 
%84,78' lik bir F1 skoru elde edilmistir. 
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1. Giris 


Diinya ¢apinda yasanan niifus artisi, istikrarli kentlesme egilimi ve insanlarin kirsal alanlardan daha btyiik sehirlere 
tasinmasi gibi faktérler sehirlerdeki nifusu her gecen giin artirmaktadir. Buna bagli olarak sehirlerdeki gitiriilti 
seviyeleri de rahatsiz edici ve hatta insan sagligina zarar verecek sekilde artmaktadir. Sonug olarak giiriilttii problemi, 
sehir sakinlerinin en bityiik sikayetleri arasinda yer almaktadir [1]. Karayollarindaki tasitlardan kaynaklanan giiriiltiiler 
kentsel alanlardaki giiriltiintin 6nemli bir bdliimiini olusturur. Ayrica kentlesmenin ve buna bagli olarak niifus 
yogunlugunun artmasi ara¢glarla yapilan seyahat siirelerini, giirtiltii ve hava kirliligi seviyeleri de artirir. 


Akilli ulasim sistemleri (ITS), yerel trafik durumlarina uyum saglayarak trafik akisimi azaltmak ve optimize etmek igin 
etkili karg1 Gnlemlerdir. Gectigimiz on yilda, trafik 1s11 déngilerini kontrol etme, trafik kazasi algilama, lojistik izleme 
ve diger akilli sehir uygulamalan gibi uygulama senaryolar i¢in trafik izleme igin ¢esitli otomatik yéntemler 
gelistirilmistir. 


Trafik izleme sistemleri, gérsel nesne algilama ve izleme igin kamera sens6rlerinden, gecen araclan saymak i¢in 
manyetik déngii sensérlerinden radyo dalgalarina (Radar) ve 1s1k dalgalarina (Lidar) dayali dlciim sistemlerine kadar 
trafik akisin1 6l¢mek icin ¢esitli sens6r modalitelerini kullanir. Bu ttir sistemler, genis alanlar1 kapsayacak sekilde 
dagitilmis sensor aglari olarak kurulabilirken, kurulum ve bakim maliyetleri genellikle yiiksektir. Akustik trafik izleme 
(ATM), mtidahaleci olmayan trafik dl¢timleri igin daha ucuz bir alternatif saglar ve bu makalenin odak noktasidir. 


Son yillarda giirtiltt' kirliliginin azaltilmasi amactyla kentlerdeki ses ortamlarim izlemeye y6nelik teknolojilerin 
gelisimi hizlandi[2, 3]. Sinyal isleme ve makine 6grenimi tekniklerini kullanan otomatik ses tantma (ASR), bu alanda 
son yillarda dikkat ¢ekici bir sekilde gelisen bir teknoloji olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bir ASR sisteminde, ses olaylari, 
sinyal isleome ve makine 6&renimi yéntemleri kullanilarak otomatik olarak tanimlamr. ASR sistemlerinin bu 
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kabiliyetleri karayollarndaki akustik olaylarin kaynaklarini belirlemek igin kullanilabilir. Ote yandan bu gérev cesitli 
zorluklari da biinyesinde barindirmaktadir. Bir yoldaki isitilebilir sesler, araglar gegerken olusan motorlar, egzozlar, 
tekerlekler ve hava tiirbiilans: gibi cesitli ses kaynaklarinin birlesimidir [1]. Ayni tipteki ses kaynaklarinin (6rmegin 
arabalar) icsel degiskenligi ve farkli konumlar ve durumlar icin akustik ortamin (Grnegin yankilanma, mesafe) etkisi 
g6z Oniine alindiginda, her simfin akustik 6zellikleri btiyiik cesitlilik gésterebilir. Bu da ses kaynagimin tirtinii 
siniflandirmayi zorlastirir. 


Ses tanima aslinda sinyal 6n isleme, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma olmak tizere 3 temel asamadan olusan bir Grtintii 
tanima problemidir. Sinyal 6n igsleme asamasinda, giris sinyali genellikle daha ktcik segmentlere béliniir ve ézellik 
cikarimina hazir hale getirmek icin hamming penceresi gibi bir pencere islevi uygulanir. Ozellik ¢ikarma, karmasik 
verilerin boyutunu kiiciilterek bir 6zellik vekt6rii olarak temsilidir. Son olarak elde edilen 6zellikler bir siniflandirma 
algoritmasi kullamlarak siniflandirilir. Ses olaylarmin siniflandinimasinda el ile secilmis birgok geleneksel akustik 
ézellik kullanlabilmektedir. Bununla birlikte manuel olarak 6zelliklerin belirlenmesi hem uzmanhk gerektiren hem 
de zaman alan zorlayici bir stirectir. Buna bagli olarak son yillarda ses olaylarmin 2 boyutlu temsilleri tizerinden 
konvoliisyonel sinir aglari1 (Convolutional Neural Network - CNN) ile otomatik olarak ¢ikartilan 6zelliklerin ses 
olaylarinin siniflandirilmasinda kullamlmasi giderek yayginlasmaktadir. 


Bu calismada tasit seslerini siniflandirmak amaciyla iki ayri 2 boyutlu temsil yéntemi kullanilmakta ve bunlarin 
siniflandirma performansi iizerine olan etkisi incelenmektedir. 2 boyutlu temsil y6ntemi olarak periodogram ve 
spektrogram 6zellikleri kullanilmistir. Daha sonra her iki temsil y6ntemi de ayn1 CNN modeline uygulanarak farkli 
siniflandirma metrikleri ile performanslari kryaslanmaktadir. Aym zamanda 6zellikler lineer ve logaritmik olmak tizere 
iki farkli 6lg¢ekte kullanilarak bunlarinda siniflandirma performansina olan etkisi degerlendirilmistir. 


2. Periodogram ve Spektrogram Ozellikleri 
Esasinda hem periodogram hem de spektrogram y6ntemi bir sinyalin frekans spektrumunun gorsel bir temsilini 
vermektedir. Periodogram ile dikdértgen bir pencere kullamilarak giris sinyali x'in gti¢ spektral yogunlugu hesaplanir. 


Periodogram, otokorelasyon dizisinin yanli (biased) tahmininin Fourier doniistimiidtir. xn giris sinyali, wn bir gergeve 
fonksiyonu ve At 6rnekleme araligi olmak tizere periodogram su sekilde tanimlanabilir; 


N-1 
> Witge 1a 


n=0 


2 


Aa 


P(f) = ~ —1/2At < f <1/2At (1) 


Spektrogram, hizli Fourier d6ntisimti (HFD) ile elde edilen btiytikltik spektrumundan olusan bir yigindan meydana 
gelir. HFD, belirli bir ses vektériiniin, uzunluklan w, olan yiiksek oranda Ortiisen pargalara béltinmesiyle 
gerceklestirilir ve spektral vekt6r f elde edilir. Bu durumda, 6 ardisik iki ¢ergeve arasindaki artis olmak tizere mevcut 
cerceve F'nin spektral biiyiiklitik vekt6rii ff asagidaki gibi elde edilir: 


sp(N) =s(FS+n)w, icin n=0...(ws —1) (2) 
Ws-1 

i(k) = > Sp(n)eJmmkws igin k =1...(w,2 —1) (3) 
n=0 


3. Konvoliisyonel Sinir Aglari 


CNN hayvan goérsel korteksinin organizasyonunu simile eden [1] tipik bir cok katmanli sinir agidir [2]. Goriintii ile 
ilgili uygulamalarda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [3-4]. CNN modellerinin calismasi 6zellik ¢ikarilmasi ve bu 
6zelliklerin tam bagli katmanlarda siniflandirilmasi seklinde iki asamada gerceklesir. CNN mimarileri genellikle 
konvoliisyon, havuzlama ve tam bagh katmanlarin bir araya gelmesi ile olusturulur. 


Konvoliisyonel katman CNN’yi olusturan en 6nemli yapidir. Bu katmanda nGronlar girisin sadece ktigiik bir kismina 


baglanmakta ve girisin tim derinligi boyunca uzanmaktadir. Bu katmanin tanimlanmasinda filtre boyutu ve iiretilen 
haritalarin sayisi kullanilir. Giris g6riintiilerinin tizerindeki gizgiler, késeler ve kenarlara ilgili farkh 6zellikleri 
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cikarmay1 amaclayan filtrelerden olusur [5]. Pixel degerleri igeren bu filtreler goriintii tizerinde kaydinlir. Kaydirma 
igslemi esnasinda filtre degerleri gériintiiye ait degerler garpilir. Sonrasinda elde edilen degerler toplanarak net sonu¢ 
iiretilir. Bu islem g6riintiiniin tamamina uygulanarak 6zellik haritalar: elde edilir. Ozellik haritas1 degerlerinin 
hesaplanmasi su sekilde ifade edilebilir: 


N-1 


v= > Xnhy-n (4) 


n=0 


burada, y 6zellik haritasidir, x sinyaldir, h filtredir, N, x'teki eleman sayisidir ve n'inci vektér degiskeni alt simgeleri 
gosterir. 


CNN’yi olusturan bir diger 6nemli yapi havuzlama katmamidir. Bu katmanin ortalama havuzlama ve maksimum 
havuzlama gibi literatiirde yaygin olarak kullanilan farkli tiirleri mevcuttur. Bu calismada maksimum havuzlama 
kullammistir. Maksimum havuzlama isleminde g6riintii Grtiismeyen bloklara béltiniir ve her bir blogun en biiyiik 
degeri alinir. Bu sayede hesaplama maliyetleri ve ezberleme olasiliklari bityiik dl¢tide azaltilmaktadir. 


CNN mimarilerinde yaygin olarak kullamlan bir diger yapida tam bagli katmandir. Bu katman tipik bir yapay sinir ag1 
katmamdir. Kendisinden 6nceki ve sonraki tiim néronlarla baglantiya sahiptirler. 


CNN’nin ¢ézmeye calistig1 igslemlerin bityiik coSunlugu dogrusal degildir. Ote yandan matris ¢arpim1 ve toplamasi 
gibi islemler dogrusaldir. CNN’de dogrusal olmayanlik saglamak icin yaygin olarak doyum olmayan aktivasyon 
fonksiyonu kullanilir. Bu islem matematiksel olarak su sekilde ifade edilebilir: 


x, x20 
fx)= 0, diger durumlarda = 


Bu calismada kullanilan CNN mimarisi Sekil 1’de de goriildiigti gibi dért 6grenilebilir katmandan meydana 
gelmektedir. Bu galismada 1D CNN mimarisi kullanilmistir. MEG verisi 128x17 boyutlarina ayarlanarak giris 
katmanina uygulanmaktadir. Giris katmanindan sonra ilk konvoliisyonel katman yer alir. Bu katmanin filtre sayisi 512 
ve cekirdek boyutu 4’tiir. Bu katmandan sonra boyutu 2 olan maksimum-havuzlama (max-pooling) katmani gelir. 
Sonrasinda ise ikinci konvolisyonel katman bulunur. Bu katmanin degerleri de birinci konvoliisyonel katman ile 
aynidir. Ikinci konvoliisyonel katmandan sonra da boyutu 2 olan maksimum-havuzlama katmani bulunur. 
Sonrasinda ise 50 nérondan olusan tam bagli katman yer alir. Bu katmadan diigiim seyreltme (dropout) islemi de 
uygulanir. Digiim seyreltme degeri 0.2’ dir. Son olarak tek nérondan olusan tam bagli katman bulunmaktadir. 
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Sekil 1. CNN Mimarisi 
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4. Performans Degerlendirme Metrikleri 


Makine 6grenimi modellerini kiyaslamak igin secgilen metrikler olduk¢a 6nemlidir. Bu calismada, farkli makine 
6grenimi algoritmalarinin performansim kiyaslamak amactyla birkag farkli metot kullanildi. Sintflandirma dogrulugu 
(ACC), hassasiyet (SENS), 6zgtillik (SPEC), kesinlik (PREC) ve F-skoru kullanilan kiyaslama metrikleridir. 


ACC degeri dogru simflandirilmis 6rneklerin sayisinin toplam 6rnek sayisina olan oranini verir. Simflandirma 
calismalarinda yaygin olarak kullanilan bir kryaslama metrigidir. ACC degeri su sekilde hesaplanabilir: 


hee TN +TP 6 
~ TN+TP+FP+FN 


ACC performans kiyaslamasi igin tek basina yeterli bir parametre olmayabilir. Bu nedenle, istatistiksel performans 
dlctileri olan 6zgiilliik, duyarlilik, kesinlik ve F-skor terimlerinin kullanilmasi bircok durumda dogru bir performans 
kryaslamasi icin faydali olur. " Szgiilliik" terimi, dogru tahmin edilen ger¢ek negatiflerin oranini ifade eder. Ote yandan 
"duyarlilik" terimi, dogru tahmin edilen gergek pozitiflerin oranini gésterir. Dogru olan pozitif tahminlerin orani ise " 
kesinlik" olarak ifade edilir. F skoru, SENS ve PREC degerlerinin harmonik ortalamasidir. SPEC, SENS, PREC ve F- 
skorunu hesaplamak i¢in kullanilan formiiller su sekildedir: 


TN 
4 7 
ae eT ce 
TP 
a2. 8 
SENS = ena RN (8) 
TP 
__ 1F 9 
PREC = 75 Rp O) 
shor = 2TP (10) 
SHOT = OTP + FP + FN 


Burada, gercek pozitif (TP), dogru siniflandirilmis pozitif 6rneklerin sayisimi, gergek negatif (TN) ise dogru sgekilde 
siniflandirilan negatif drneklerin sayisini ifade eder. Ote yandan yanlis pozitif (FP), pozitif olarak simflandirilan 
negatif érneklerin sayisi ve yanlis negatif (FN): negatif olarak siniflandinlan pozitif 6rneklerin sayisidir. 


5. Arac Sesleri Veri Seti 


Calismada IDMT-Trafik veri seti kullanilmistir [IDMT]. Veri seti, Almanya IImenau icginde ve cevresinde ti¢ sehir 
trafigi konumu ve bir kéy yolu konumu dahil olmak tizere d6rt farkli kayit konumundan hem yiiksek kaliteli sE8 
mikrofonlari hem de diistik biitceli mikroelektro-mekanik sistem (MEMS) mikrofonlari ile yapilan zamanla senkronize 
edilmis stereo ses kayitlarim icerir. Kayit senaryolan, farkli hiz limitlerini (30, 50 ve 70 km/s) ve ayrica islak ve kuru 
yol kosullarini icerir. 


Veri seti d6rt sinif icerir: arabalar (3903 olay), kamyonlar (511 olay), otobiisler (53 olay) ve motosikletler (251 olay). 
Bu dagilim, yaygin trafik senaryolarinda arag tiirlerinin dogal dengesizligini yansitir. Tablo 1’de veri setindeki 


drneklerin dagilimi goriilmektedir. 


Tablo 1. Veri setinin dagilimi 


Veri Seti Araba Kamyon _Motosiklet Tasit Yok 
Egitim Seti 2471 290 132 2393 
Dogrulama Seti 275 32 15 266 

Test Seti 1157 189 99 1412 
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6. Bulgular ve Tartisma 


Calisma kapsaminda 4 farkli model test edilmistir. Calismada kullanilan veri seti streo oldugu i¢in iki ayri ses kanalina 
ait veri igermektedir. Bu calismadaki tiim modellerde ikinci ses kanilana ait veriler kullanilmistir. Ses kanalinin 
secilmesinin ardindan ilgili kanaldaki veriye denormalizasyon islemi uygulanmistir. Sonra da periodogram ve 
spektrogram 6zellikler cikarilmistir. Her iki 6zellik cikarma isleminde de cerceve fonksiyonu olarak Hamming 
kullanilmistir. Spektrogram 6zelliklerinin elde edilmesi asamasinda cergeve uzunlugu 1024 ve odrtiisme oran1 %50 
olarak kullanilmistir. Her iki 6zellikle de hem lineer hem de logaritmik dl¢ekte testler gerceklestirilmistir. Tiim 
modeller ile 50 devir boyunca egitim ger¢eklestirilmistir. Bunlarin icgerisinden dogrulama veri setinde en yiiksek 
basarim degerini gésteren agirlik degerleriyle test islemi gergeklestirilmistir. Egitim, dogrulama ve test setine ayirma 
asamasinda orijinal galismayla [IDMT] birebir ayn 6rnekler kullanilmistir. Bu béliimde rapor edilen sonuclar test 
setine ait degerlerdir. 


Tablo 2’de simif bazli elde edilen sonuglar gértilmektedir. Tim modeller icin Sens sonug¢lan incelendiginde 6rnek 
sayilarinin az oldugu motosiklet ve kamyon siniflarinda elde edilen skorlarin tasit yok ve araba siniflarina kiyasla 
belirgin bir sekilde diistik oldugu gériilmektedir. Dért model iginde en diistik Sens degerleri kamyon sinifinda elde 
edilmistir. Burada en distik deger lineer periodogram modelinde %17.46 olarak gergeklesmistir. Motosiklet sinifinda 
spektrogram modellerinin Sens degeri tasit yok ve araba siniflarina kiyasla yaklasik olarak %3-5 daha diisiik olarak 
gerceklesmistir. Bununla birlikte periodogram modellerinde motosiklet sinifinin Sens performansi tasit yok ve araba 
sinifina kryasla belirgin bir sekilde daha diistiktiir. Burada motosiklet ve kamyon siniflari igin Sens performansinin 
diistik olmasmin nedeni azinlik simf olmalarindan kaynaklandigi degerlendirilmektedir. Makine 6grenmesi modelleri 
geneli itibariyle gogunluk sinifa egilimlidir [7]. 


Tablo 2. Sinif bazli sonuglar 


Spektrogram Spektrogram Periodogram Periodogram 

(Lineer) (Logaritmik) (Lineer) (Logaritmik) 
Tasit Yok 99.72 99.29 99.58 99.58 
a Motosiklet 94.95 94.95 79.80 69.70 
a Araba 97.23 98.96 99.65 95.94 
Kamyon 37.04 34.92 17.46 48.15 
Tasit Yok 99.58 100.00 99.65 99.10 
3 Motosiklet 100.00 99.93 99.56 100.00 
| Araba 92.82 92.12 90.06 93.29 
Kamyon 98.80 99.48 100.00 97.98 
Tasit Yok 99.58 100.00 99.65 99.08 
7 Motosiklet 100.00 97.92 86.81 100.00 
& | Araba 90.22 89.52 87.22 90.69 
Kamyon 68.63 82.50 100.00 62.76 
Tasit Yok 99.65 99.64 99.61 99.33 
= Motosiklet 97.41 96.41 83.16 82.14 
™ | Araba 93.59 94.01 93.02 93.24 
Kamyon 48.11 49.07 29.73 54.49 


Spec metrigi igin tim modellerde elde edilen skorlar Sens metrigine kryasla daha dengelidir. Burada tiim modeller igin 
araba sinifinda elde edilen degerlerin diger siniflara kryasla dtisiik oldugu g6rtilmektedir. Grafik 1’de verilen karsiklik 
matrisleri incelendiginde araba simifi igin HP degerlerinin belirgin bir sekilde yiiksek oldugu gériilmektedir. Buna bagh 
olarak bu sinif igin Spec degeri daha diistik olarak ger¢eklesmistir. 
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Grafik 1. Karisiklik matrisleri 


Prec metrigi icin her bir modelin davranisi biribirinden ayrismistir. Ote yandan yine tasit yok ve araba sinrflari i¢in 
tiim modellerde diger simflara kiyasla biribirine yakin skorlar saglanmistir. Bu metrik icin elde edilen degerler %62.76 
ile %100 arasinda degisim géstermektedir. 


F1 skoru dengeli dagilim géstermeyen veri setlerinin simflandirma performanslarinin kiyaslanmasinda yaygin olarak 
kullanilan bir metriktir. Buarada kamyon sinifinin skorlar diger tim siniflara g6re daha distik olarak gerceklesmistir. 
Grafik 2’de tiim metrikler igin elde edilen makro ortalama degerleri gériilmektedir. Lineer spektrogram, logaritmik 
spektrogram, lineer periodogram ve logaritmik periodogram modelleri igin ACC skorlari sirasiyla %94,40, %94,75 
%93.49 ve %93.66 olarak gerceklesmistir. F1 degerleri de yine strastyla %84.69, %84.78, %76.38 ve %82.30 olarak 
gerceklesmistir. Elde edilen sonuglar spektrogram modellerinin performansinin periodogram modellerine kiyasla bir 
miktar daha iyi oldugunu géstermektedir. Spektrogram y6nteminde sinyal kiictik parcalara béliinerek HFT islemi 
gerceklestirilmektedir. Periodogram yénteminde ise HFT islemi sinyalin tamamina tek seferde uygulanmaktadir. Buda 
ses olaylarinda yerelligin kaybolmasina neden olur. Buna bagli olarak periodogram yénteminde performansin bir 
miktar daha diistik olarak gerceklestigi degerlendirilmektedir. Ayrica her iki yéntemde de logaritmik 6lgek lineer 
6lcege kiyasla bir miktar daha iyi sonug saglamistir. Burada da 6zellikler arasindaki varyansi azaltmanin siniflandirma 
performansina olumlu katki sagladigi degerlendirilemektedir[8]. 


7. Sonuclar 


Trafikle ilgili seslerin smiflandinlmasi hem akustik izleme hem de kentsel alanlardaki giiriiltti kaynaklarinin 
degerlendirilmesi bakiminda olduk¢a 6nemlidir. Bu cgalismada 4 farkli model kullanilarak IDMT-Trafik veri seti 
tizerinde testler gerceklestirilmistir. Veri setinde bulunan 4 farkl sinafa ait sesler tizerinde spektrogram ve periodogram 
ile elde edilen gérsel temsiller CNN kullanilarak siniflandirilmistir. 
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Grafik 2. Makro ortalama degerler 


Makro ortalama ACC ve FI degerlerinde spektrogram modelleri periodogram modellerine ktyasla daha iyi bir 
performans géstermistir. Burada spektrogram 6zelliklerinin periodograma kiyasla yerellikleri koruyabilmesinin 
siniflandirma performansini etkiledigi degerlendirilmektedir. Ayrica logaritmik 6l¢ekte elde edilen skoarlarin da lineer 
6l¢ege kiyasla bir miktar daha iyi oldugu gériilmtstiir. Burada da 6zellikler arasinda ki varyansi azaltmanin 
siniflandirma performasnina olumlu katki sundugu degerlendirilmektedir. Sonug olarak logaritmik spektrogram 
modeliyle makro ortalama ACC ve F1 degerleri icin sirastyla %94,75 ve %84.78 skolari elde edilmistir. 
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